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RESUMEN

En este articulo se plantea el uso de modelos interactivos, disefiados por
los propios alumnos, para la ensefianza de optimizacion via metaheuristicas.
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ABSTRACT

In this paper is proposed the use of interactive models, designed by the
students, for the teaching of metaheuristics optimization algorithms.
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1. INTRODUCCION

La ensefanza de técnicas de optimizacion es bastante compleja desde
una perspectiva netamente analitica. Es dificil para los alumnos entender el por
qué del funcionamiento de un determinado algoritmo, principalmente en lo que
respecta a como se obtienen las distintas soluciones a evaluar en cada
solucion.

Es mucho mas facil el aprendizaje si, en vez de explicarles el
funcionamiento de alguna técnica, se los hace descubrirlo. Esto se puede lograr
complementando el dictado habitual de la clase con herramientas que permitan
una mayor interactividad en el aprendizaje. En el resto del paper veremos una
aplicacion interactiva en planilla de calculo para su uso en ensefianza de
metaheuristicas.
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2. DESARROLLO
2.1 Conceptos

La optimizacion via metaheuristicas es una rama con mucho auge de la
investigacion Operativa, por lo cual su ensefianza a nivel universitario se torna
fundamental. Como el resto de las herramientas de 10, presenta una fuerte
base matematica que, a veces, dificulta el acercamiento y/o entendimiento por
parte de los alumnos al tema. Pero por suerte, las distintas metodologias de
optimizacién tienen un equivalente geométrico que suele ser mas entendible
que la mera formulacion algoritmica.

En gran parte de la bibliografia, vemos que el método Simplex, ademas
de explicarse mediante su formulacién con sistemas de ecuaciones, se suele
introducir mediante una optimizacién geométrica de un sistema de dos variables
de decisién. El mismo planteo puede ser hecho para el estudio de
metaheuristicas.

Un enfoque que ha dado resultado en mis clases es el de ensefiar,
previo a los algoritmos, el concepto de espacios de soluciones. Asi como con el
método simplex, si entienden que todas las alternativas posibles que satisfacen
un conjunto dado de restricciones forman un conjunto de puntos en un n-
espacio, les resulta mas facil el entendimiento de lo que significa una busqueda
por gradiente o una seleccion aleatoria. Ademas, el trabajar sobre el espacio de
soluciones tiene la ventaja de ser graficable hasta para tres variables de
decision.

El proceso algoritmico de busqueda de la solucion 6ptima se puede
ensefiar animando en un grafico la seleccién y evaluaciéon de soluciones. Se
pueden tener un par de graficos, uno que muestre las soluciones evaluadas en
el espacio de soluciones y otro los valores de funciéon objetivo hallados.
Actualizando los graficos en cada iteracion de los algoritmos, podemos ver
como el grafico correspondiente a las soluciones evaluadas comienza a llenarse
de a poco, y en el grafico de valores de funcién objetivos vemos como en cada
iteracion este va evolucionando, acercandose hacia el éptimo en métodos de
biusqueda basada en gradientes, aleatoriamente en métodos basados en
busquedas estocasticas. Esto permite visualizar las distintas formas de
seleccién de soluciones a evaluar que caracterizan a cada metaheuristicas.

Si bien ensefiar graficamente y en forma animada cémo funciona el
algoritmo es mucho mas atractivo que ensefar el pseudocdodigo de un
algoritmo, se puede dar un paso mas incluyendo a los alumnos en el disefio de
estas representaciones graficas. Programar una animacion con un lenguaje de
programacion de proposito general suele ser un poco engorroso, y ademas no
siempre los alumnos tienen los conocimientos necesarios para acometer esta
tarea.
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Pero resulta mucho mas simple si se utiliza una planilla de calculo,
parametrizando la mayor parte del problema a resolver y el algoritmo de
resolucién en la misma y utilizando el lenguaje de script que suele venir
embebido para la generacion de la animacion. Al ser esta ultima tarea bastante
repetitiva, se puede disefiar una pequena biblioteca para que los alumnos solo
se preocupen por la parametrizacién del problema y del algoritmo de solucion, y
no por la representacion grafica. MS Excel (la planilla de calculo mas difundida)
dispone del lenguaje interpretado "Visual Basic for Applications" y su alternativa
FreeSoft del paquete LibreOffice permite utilizar un lenguaje similar o bien
scripts en Python.

2.2 Estructura del graficador
2.2.1 Estructura del archivo de planilla de calculo

La estructura de plantilla propuesta (que hace uso de solo una hoja de
calculo y un médulo del lenguaje de programacion) para graficar el proceso de
solucion de un problema es la siguiente:

e La hoja de trabajo esta dividida en 4 areas:
o Area de parametros del problema.
o Area de gréficos
o Tabla de iteraciones
o Area de calculos del problema

e El'mddulo contiene los siguientes procedimientos:
o Gestor_de_iteraciones
o  Calcular_iteracién
o Actualizar_graficos

Estructura de la hoja de trabajo

Las cuatro secciones de la hoja de trabajo cumplen funciones bien
determinadas.

La tabla de iteraciones resume toda la historia del algoritmo. Es una
tabla que contiene, como minimo, la siguiente informacion:

e Nro de iteracion

e Solucion Evaluada

e Valor Objetivo Hallado

e Satisfaccion de las restricciones

La tabla de iteraciones es una tabla de valores, sin formulas, que
aumenta su tamafio en una fila por cada iteraciéon. Los datos se calculan en el
area de calculos del problema y son copiados a una nueva fila de la tabla de
iteraciones.
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Con esto evitamos que, si el algoritmo es complejo, el proceso requiera
mucha memoria y nos genere una caida del sistema en el caso de realizar un
numero alto de iteraciones.

El area de calculo del problema es la parte interesante de la planilla, ya
que ella se debe codificar la estructura genérica del problema y el algoritmo de
solucion. Tiene mas valor didactico incluso que los graficos, ya que aqui es
donde los alumnos interactian con el sistema y tiene que implementar el
algoritmo de solucién. En la misma se incluye una celda que indica si el
algoritmo llegd a una solucién 6ptima.

El area de parametros del problema existe a efectos practicos de no
tener que recodificar el algoritmo de soluciéon cuando cambie algin parametro
del problema. En vez de eso, el listado de parametros se carga a una tabla y se
referencias en el area de calculos.

La ultima seccidn es el area de graficos. En principio, incluimos dos tipos
de graficos: uno que muestre los tuplas de la solucion propuesta, y otro que
muestre la evolucién de los valores objetivos hallados. Las referencias de los
graficos se actualizan en cada iteracion, adicionando a su conjunto de datos la
nueva solucioén evaluada, de manera tal de dar la sensacién que son animados.

2.2.2 Estructura del médulo de cédigo

Los procedimientos programados en el médulo son sencillos. Primero, el
Gestor de iteraciones se encarga de guiar el proceso. Su seudocodigo es:

Gestor_De_lIteraciones{
Para i= 1 Hasta Cantidad_De_Iteraciones Repetir {
Calcular_lteracion
Actualizar_Grafico
Si CeldaEncuentroOptimo = VERDADERO, AbandonarBucle

}

El procedimiento “Calcular_lteracion” se encarga de:

e Referenciar a las iteraciones anteriores que sea necesario para
calcular la iteracion actual (generalmente la ultima)

e Copiar el resultado de la iteracién en una nueva fila en la tabla

El calculo correspondiente a la iteracién en curso es automatico, ya que
se encuentra parametrizado en el area de calculos.

Por ultimo, el procedimiento “Actualizar_Graficos” se encarga de agregar
la Ultima fila de la tabla de iteraciones al conjunto de datos de los graficos.
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2.3 Utilizacion en clase

Esta metodologia complementa a la metodologia didactica que elija el
docente, permitiendo un acercamiento practico a la estructura de los problemas
y los métodos de solucion. En el caso puntual de mis clases, a fin de maximizar
el entendimiento de las distintas metaheuristicas, el enfoque en el dictado de las
mismas ha sido puesto en el espacio de soluciones y las diversas formas de
recorrerlos, esquematizando los distintos métodos en un continuo entre el
barrido de todo el espacio de solucién a la busqueda por proximidad partiendo
de una solucién inicial.

Se explica brevemente el algoritmo a estudiar, se esquematiza su
movimiento dentro del espacio de soluciones y luego se procede al modelado
en conjunto en la planilla. Los primeros problemas a optimizar suelen ser
funciones simples (de manera tal que puedan determinar los valores 6ptimos
analiticamente) o modelos que se resuelven previamente mediante
programacion lineal, de manera de poder evaluar la calidad del algoritmo y ver
como esta es una funcién de los parametros del algoritmo. Posteriormente, se
les encarga modelar problemas mas complejos, sin verificaciéon previa de sus
resultados.

2.4 Ejemplos de aplicacion

Como primer ejemplo, se muestra un caso de optimizacién por
busqueda aleatoria, en un problema de maximizacién con dos variables de
decisién sujeto a tres restricciones funcionales y cuatro restricciones de
acotacion (valores maximos y minimos para cada variable). Se optd por
chequear en cada iteracién el cumplimiento de las restricciones, arrojando
valores légicos mediante comparacion, plantear las restricciones de
acotamiento en el area de parametros y en base a ellas generar los valores de
variables de decision, y generar los valores aleatorios en el area de calculos.
Los graficos representados corresponden al espacio de soluciones muestreado
y a la evolucion de la funcidn objetivo iteracion tras iteracion.
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Figura 1
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Como segundo ejemplo, se muestra la implementacion gréafica de un
algoritmo del tipo “Hill Climbing” sobre una funciéon a optimizar de una sola
variable sin restricciones funcionales. Se grafica la evolucion de la seleccion de
los valores de la variable de decision iteracion tras iteracién, y los valores que
toma la funcion objetivo también en cada iteracion.
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FIGURA 2

2.5 Resumen de los beneficios potenciales de la metodologia

El principal beneficio de esta metodologia es que, al mismo tiempo que
se ensefia la teoria de los algoritmos de optimizacion, los alumnos practican
una forma genérica de implementacién, siendo ellos los hacedores de los
resultados de las técnicas en vez de ser solo un actor pasivo en el proceso de
transmision de conocimientos.

Como un beneficio residual, se podria resaltar el bajo costo de
implementacion (tanto por la no necesidad de adquirir software especifico, como
por el poco trabajo que requiere al docente la preparacion de las plantillas).

2.6 Resultados de la aplicacion de la metodologia

Al estar esta nueva metodologia en aplicacion desde un periodo
relativamente reciente no se disponen todavia de un volumen de datos
suficientes para generar estadisticas fehacientes. En un trabajo posterior se
compilaran las experiencias de los alumnos y se comparara el desemperio de
esta metodologia respecto a la asimilacion de los mismos temas en ausencia de
la misma.
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3. CONCLUSION

La complejidad de la formulacidon de un algoritmo de optimizacién no
deberia ser una causa suficiente para que no sea ensefiado al practicante de
0.

Con el desarrollo actual de la informatica, es posible disefar
herramientas didacticas que simplifiquen el proceso de aprendizaje, y que
permitan tratar temas complejos en una forma mas asimilable.
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